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取り組んだブナ (Fagus crenata Blume) の花粉散布の空間パターン推定をとりあげる69





























林内の約 9haの天然林であり，主な構成樹種はブナとミズナラ (Quercus mongolica var.98
grosseserrata Rehd. et Wils.)である．このうち中心部に約 4haのプロットを設置して，99
すべての成木個体の位置とサイズを測定し葉を採取した．ブナが開花・結実した 2005年100
の 9月に調査地の中心部から 4個体の母親を選んで，種子を採取した．101
成木 143個体・種子 673個から DNAを抽出して，マイクロサテライトマーカ 7遺伝子102


























これまで Neighborhoodモデル (Burczyk et al. 1996; Burczyk and Prat 1997; Burczyk128
et al. 2002)と呼ばれるモデルが多く使われてきた．本節ではこの Neighborhoodモデル129
を親子解析データにあわせて単純化したモデルを紹介する．130
風媒性の植物の場合，花粉親からの距離が離れるにしたがって概ね花粉の密度が減少す131
る (Levin, Kerster 1974)．したがって，距離にともなう花粉密度の減少関数として花粉132
散布パターンをモデル化することが，もっとも単純であろう．この関数を花粉散布カーネ133
ル (pollen dispersal kernel)と呼ぶ．関数の形は任意であるが，よく使われるのは以下の134
指数べき乗分布 (Austerlitz et al. 2004) である．その他の花粉散布カーネルについては135
Austerlitz et al. (2004)に詳しく解説されているので，そちらも参照されたい．136













log Q(d|α) = α log d (2)
ある花粉親から xだけ離れた地点における花粉の密度 λは，式 (1)と式 (2)の積で表す141
ことができる (式 3)．式 (3)は花粉散布という生態的なプロセスを単純化して模したもの142
であるので，ここではこれをプロセスモデルと呼ぶことにする．143







せることができた割合である．母樹 iから解析した Ni 個の種子のうちそれぞれの花粉親149
1, 2, ...j, ..., J が受粉させた個数を ni1, ni2, ..., nij , ..., niJ として，それぞれの割合の期待150
値を φi1, φi2, ..., φij , ..., φiJ とすると，このデータモデルは多項分布を用いて以下の式 (4)151
のように表せる．152











f(xij |a, b) · Q(dj |α)∑J
j=1 f(xij |a, b) · Q(dj |α)
(5)
となる．154
すべての母親について式 (4)の積をとったものがモデルの尤度である (式 (6))．最尤推155
定ではほとんどの場合，尤度の代わりに対数尤度 (式 (7))を最大化するようなパラメータ156
の組み合わせ a, b, αを探索する．157
L(a, b, α) =
I∏
i=1
P (ni1, ..., niJ , Ni|φi1, ..., φiJ) (6)
log L(a, b, α) =
I∑
i=1
log P (ni1, ..., niJ , Ni|φi1, ..., φiJ ) (7)
ここではまず，Nelder-Mead法を用いて推定した結果を見てみよう．158
最尤推定モデルの検証159
最尤推定の結果，それぞれのパラメータは â = 5.894±2.368, b̂ = 0.5636±0.0664, α̂ =160






まず，式 (5)に推定したパラメータ â, b̂, α̂ を代入して，母親 iに対する各花粉親の相対166
的な受粉貢献度 φ̂を算出する．つぎに，母親 iについて確率 φ̂i にもとづいてランダムに167
Ni 個の花粉親をサンプリングする．これをすべての母親について 10,000回繰り返し，図168


















につれて飛散量が減少する (Burczyk et al. 1996; Burczyk and Prat 1997)」，「花粉は個187
体を中心に楕円状に散布される (Austerlitz et al. 2007)」といった単純なパターンしか188
仮定してない．しかし，実際の風媒性の樹木の花粉散布は開花期間中の風向・風速に大き189











点である．すると，深澤・角谷 (この特集号) の式 (1) のようにデータとパラメータの間200
には，201
P (θ|Data) ∝ P (Data|θ)P (θ) (8)
という関係が成り立つ．202






















(1) の花粉散布カーネルを “変形” させることを試みた．具体的には，まず平面上の花粉224
散布カーネルを花粉親を中心に 5×5mのメッシュに分割し，それぞれのマスごとに式 (1)225
で決まる花粉密度からずれる大きさのパラメータ ρを設定した．そして，花粉親を原点と226
したときにある地点 zにおける花粉密度 f ′(z|...)は，式 (1)と ρの積であると定義した．227
f ′(z|a, b, ρ) = f(‖z‖|a, b) · ρmz (9)
ただし，mz は地点 zが位置するマスの IDである．228
ρは空間構造を持ったパラメータであるので，それぞれの地点におけるパラメータの値229
は独立ではなく，近いもの同士が似通った値をとるような空間自己相関を持っていると考230
えられる．ここでは Intrinsic CARモデル (深澤ほか この特集号)によって，ρをモデル231
化した．ρm 以外のすべてのマス ρ−m が与えられたとき，log ρm が以下のように周囲の232
マス δm の対数をとったものの平均を期待値に持つ正規分布にしたがうと仮定した．233
log ρm|ρ−m ∼ Normal
(∑







ここで，δm はマスmの周辺のマスの ID，wml はマスm近傍のマス lに対する重みづけ234
(ここではすべて 1とした)，wm+ はマスmの近傍のマスの重みの合計である．235
散布カーネルのパラメータのうち，aについては 1/a ∼ Gamma(0.1, 0.01)という無情236
報に近い事前分布を設定した*1．一方，bについても aと同様に無情報に近い事前分布を237
設定して推定を試みたが，うまくパラメータを推定できなかった．この理由としては，b238














log Q′(dj |α, βj) = α log dj + βj (11)
β はそれぞれが独立したパラメータではなく，全体があるばらつきを持った正規分布に250
したがうランダム効果として，モデル化した．251
β ∼ Normal(0, τβ) (12)
なお，式 (10),(12) の超パラメータである τρ, τβ はどちらも無情報に近い事前分布252
1/τ ∼ Gamma(0.1, 0.01)を設定した．253
これらのパラメータの事後分布は WinBUGS 1.4.2 を用いて，Malkov chain Monte254
Carlo (MCMC) 法によって推定した．パラメータの収束には時間を要し，150,000255
MCMC steps × 3 chainsの計算におよそ 3日かかった．256
階層ベイズモデルの推定結果と結果の検証257
各パラメータの事後分布の平均はそれぞれ，â = 2.335 ± 2.346 (0.120, 8.926), b̂ =258
0.433 ± 0.075 (0.307, 0.595), α̂ = 2.907 ± 0.314 (2.291, 3.511), τ̂ρ = 4.736 ±259
1.064 (3.007, 7.288), τ̂β = 1.104 ± 0.216 (0.651, 1.503) であった (事後平均 ± SD260























ションによって推定し，実際のデータと比較した (図 7)．図 7を見ると，距離・方位とも283









さらにこの例では，推定された花粉散布の空間パターン (図 6c)と個体の空間分布 (図293
1) の形が似ており，推定結果に何らかの影響を及ぼす可能性も考えられる．これについ294
て筆者らは，空間的に偏りがないと考えられる母樹に近い個体のデータのみを用いて同様295
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図 2 (a)距離および (b)方位別にみた花粉親の頻度分布．親子解析によって推定され
た母親–花粉親ペアの数を，個体間距離および母親から見た花粉親の方位ごとに集計し，
それぞれのクラスに含まれるすべてのペア数で割った値をプロットした．
図 3 最尤推定によって推定された (a)花粉散布カーネルと (b)個体の花粉生産量とサイズの関係．
図 4 最尤推定値をもとに予測した花粉散布パターンを，図 2 に重ね書きしたもの．実
線はそれぞれのクラスの 95%区間を表している．
図 5 階層ベイズモデルによって推定された (a)花粉散布カーネルと (b)個体の花粉生
産量とサイズの関係．実線は固定パラメータの事後平均のみで推定された値 (図 3に相
当)で，白丸がランダム効果を含んだマス・個体ごとの値を表す．
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